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Abstract. La mejora de ima´genes tiene aplicaciones pra´cticas en dis-
tintas a´reas cient´ıficas. Una estrategia para la mejora de ima´genes es la
morfolog´ıa matema´tica. Uno de los desaf´ıos de la morfolog´ıa matema´tica
en ima´genes a color es determinar un orden entre las componentes de
la imagen. Las ima´genes a color se representan mediante estructuras de
datos multidimensionales lo que implica que no existe un orden nat-
ural entre sus componentes. En este trabajo se propone la mejora de
ima´genes utilizando la extensio´n de la morfolog´ıa matema´tica multiescala
para ima´genes a color con diferentes espacios de colores y me´todos de
ordenamiento. Los experimentos realizados muestran que el me´todo de
mejora de la imagen propuesto, genera resultados auspiciosos utilizando
distintos me´todos de ordenamiento en te´rminos de contraste tanto local
como global, as´ı como la calidad del color la imagen.
Keywords: Ima´genes, Color, Mejora de Imagen, Morfolog´ıa Matema´tica,
Espacio de color, Ordenamiento
1 Introduccio´n.
El procesamiento y ana´lisis de ima´genes digitales consiste en un conjunto de
me´todos y te´cnicas aplicables a las ima´genes digitales con el objetivo de obtener
informacio´n relevante de las mismas. Las ima´genes a color permiten obtener
mayor cantidad y calidad de informacio´n que pueden ser aprovechadas en dis-
tintas aplicaciones pra´cticas para diversas a´reas de investigacio´n [10].
Las ima´genes a color nos lleva a definir el concepto de espacio de color. Los
espacios de color son modelos de referencia donde se describe la forma en que se
organizan y se representan los colores[8]. Algunos espacios de color que podemos
citar son RGB, L*a*b*, HLS, HSI, HSV, CMYK.
Las ima´genes a color requieren de estrategias para que puedan ser procesadas,
la morfolog´ıa matema´tica es una estrategia de procesamiento de ima´genes digi-
tales que consiste en una serie de definiciones teo´ricas y te´cnicas basadas en la
teor´ıa de conjuntos [10]. Los operadores definidos para la morfolog´ıa matema´tica
permiten realizar operaciones sobre las ima´genes. Los operadores ba´sicos de la
XXIV Congreso Argentino de Ciencias de la Computación Tandil - 8 al 12 de octubre de 2018
381
morfolog´ıa matema´tica son la erosio´n y la dilatacio´n, a partir de las operaciones
ba´sicas de erosio´n y dilatacio´n se extienden otras operaciones como la apertura
y la clausura morfolo´gica, entre otros.
Las operaciones de la morfolog´ıa matema´tica requieren la comparacio´n de los
p´ıxeles de las ima´genes. En ima´genes de escala de grises realizar la comparacio´n
entre p´ıxeles es un proceso casi trivial, ya que se tiene un orden natural con los
valores de los p´ıxeles, por otra parte, comparar los p´ıxeles de las ima´genes a color
no es un proceso trivial y requiere un esfuerzo extra para realizar la comparacio´n
de p´ıxeles.
Las ima´genes a color, requieren la comparacio´n de estructuras de datos mul-
tidimensionales de las que se conforman los p´ıxeles de una imagen a color, algu-
nas estrategias de ordenamientos que podemos citar son, el ordenamiento lex-
icogra´fico [1] con sus variantes alfa lexicogra´fico y modulo lexicogra´fico [10],
ordenamiento por distancia euclidiana en los espacios RGB y L*a*b* [10], or-
denamiento de entrelazo de bits [4], ordenamiento utilizando informacio´n infor-
macio´n del histograma de la imagen [15], entre otros.
La propuesta del presente trabajo es la mejora de la imagen utilizando la
morfolog´ıa matema´tica multiescala con distintos me´todos de ordenamientos y
espacios de color. Los objetivos del mismo son extender la morfolog´ıa matema´tica
multiescala de ima´genes en escala de grises a ima´genes a color, analizar y evaluar
la mejora del contraste local, global y la mejora del color de la imagen utilizando
distintos me´todos de ordenamiento.
La comparacio´n del me´todo de mejora de la imagen multiescala utilizando
la transformada Top-hat multiescala [12] con otros me´todos del estado del arte
queda co´mo propuesta de trabajo futuro. En e´ste sentido se podr´ıan extender
otros me´todos multiescala como por ejemplo [3],[11].
La distribucio´n de las secciones del art´ıculo se realiza de la siguiente manera.
En la seccio´n 2 se presenta el Marco Teo´rico. En la seccio´n 3 se presenta la Prop-
uesta del trabajo. En la seccio´n 4 se muestran los Resultados Experimentales.
En la seccio´n 5 se presentan las Conclusiones del trabajo.
2 Marco Teo´rico.
Una imagen digital RGB puede ser representada como una funcio´n f :Z2 ⇒
Zn, en donde cada p´ıxel en la posicio´n (r, c) ∈ Z2 se representa mediante una
estructura de datos multidimensional. En el espacio de color RGB los colores se
forman de tres planos de ima´genes independientes C = {R,G,B}, cada plano
puede tratarse co´mo una imagen en escala de grises que corresponde a un color
primario rojo, verde y azul.
El espacio de color es una notacio´n que permite especificar, organizar y com-
binar los colores a ser utilizados para el procesamiento de las ima´genes digitales
[8]. Existen una gran variedad de espacios de color entre los que podemos citar
el espacio de color HSI [14], el espacio de color L*a*b* [6] y el espacio de color
RGB (Red, Gren, Blue) representa un color mediante cantidades positivas de
rojo, verde y azul [10].
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2.1 Morfolog´ıa matema´tica.
La morfolog´ıa matema´tica es un a´rea del procesamiento digital de ima´genes y
se basa en la teor´ıa de conjuntos, principios algebraicos y geome´tricos [10]. Las
operaciones ba´sicas de la morfolog´ıa matema´tica son la erosio´n y la dilatacio´n
[10]. La operacio´n de erosio´n εB(f) se obtiene co´mo resultado de obtener el
menor valor dentro de una ventana B llamada elemento estructurante .
εB(f)(r, c) = min{f(r + d, c+ l)|(d, l) ∈ B}. (1)
La operacio´n de dilatacio´n δB se obtiene con el elemento de mayor valor
dentro del dominio del elemento estructurante B.
δB(f)(r, c) = max{f(r − d, c− l)|(d, l) ∈ B}. (2)
La morfolog´ıa matema´tica tiene otras operaciones como la apertura y clausura
que se obtienen realizando combinaciones de las operaciones ba´sicas. La aper-
tura morfolo´gica de una imagen f por un elemento estructurante B se denota
por f ◦B y se define como la erosio´n de f por B, seguida de la dilatacio´n por el
mismo elemento estructurante.
f ◦B = δ(ε(f,B), B). (3)
La clausura de una imagen f por un elemento estructurante B se denota por
f • B y se define como la dilatacio´n de f por B, seguida de la erosio´n por el
mismo elemento estructurante.
f •B = ε(δ(f,B), B). (4)
La transformada Top-hat es una te´cnica de mejora del contraste que uti-
liza las operaciones la morfolog´ıa matema´tica combinando las operaciones de
apertura y clausura [12]. La transformada Top-hat puede ser del tipo White
Top-hat (WTH) o Black Top-hat. La transformada WTH es utilizada para re-
saltar regiones brillantes de la imagen que son ma´s pequen˜as que el elemento
estructurante. La transformada WTH se obtiene realizando una diferencia entre
la imagen original f y la apertura (f ◦B) de la misma imagen es decir:
WTH(f) = f − (f ◦B). (5)
La transformada Black Top-hat (BTH) es utilizada para extraer regiones
oscuras de una imagen y que son ma´s pequen˜as que el elemento estructurante.
La transformada BTH se obtiene realizando una diferencia entre la operacio´n de
clausura (f •B) de una imagen y la imagen original f , es decir:
BTH(f) = (f •B)− f. (6)
2.2 Estrategias de ordenamiento.
En esta seccio´n se describen distintas estrategias de ordenamientos, entre las
que podemos mencionar y clasificar como dependientes e independientes de la
informacio´n del histograma de la imagen.
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Ordenamiento independientes del histograma.
– Lexicogra´fico (LEX): Se basa en la atribucio´n de prioridades a los com-
ponentes del vector para que unos tengan mayor importancia que otros en
el momento de comparar y definir el orden [5]. Existen variantes, co´mo por
ejemplo el Alfa Lexicogra´fico (ALEX), donde se reduce la cantidad de ve-
ces en que el orden se decide por el primer componente del vector suma´ndole
un valor α al primer componente del vector [10]. La variante Mo´dulo Lexi-
cogra´fico (AMLEX) reduce la cantidad de veces que el orden se decide por
el primer componente del vector es realizando una divisio´n entera entre el
primer componente del vector y un valor constante α [10]. El ordenamiento
lexicogra´fico tiene variantes con distintos espacios de color, por ejemplo,
HSI Lexicogra´fico donde los vectores se representan como coordenadas
del espacio HSI [10].
– Distancia euclidiana(ED): Esta estrategia de ordenamiento utiliza el
ca´lculo de la distancia a un p´ıxel de referencia, que por lo general es el
origen, cuando es as´ı la distancia es equivalente a la norma del vector ‖v‖.
Esta estrategia de ordenamiento tiene variantes con los espacios de color,
co´mo por ejemplo el espacio RGB y L*a*b* co´mo se menciona en [10].
– Bit mixing(BM): Esta estrategia utiliza la te´cnica de reduccio´n donde se
define la transformacio´n de cada vector como el valor entero obtenido de
entrelazar los bits que representan a las intensidades de cada componente
del vector [4].
Ordenamiento dependiente del histograma.
– Ordenamiento utilizando informacio´n del histograma: En el trabajo
[15] se propone una estrategia de ordenamiento donde se realiza la reduccio´n
del color C mediante la funcio´n de transformacio´n T donde se aplica el





(wk · Ck) (7)
donde k es el ı´ndice del componente y wk ∈ R es un peso extra´ıdo del com-
ponente k de la imagen. Los colores Cx y Cy, con Cx 6= Cy, pueden tener la
misma transformacio´n, es decir T (Cx) = T (Cy), es por eso que la transfor-
macio´n T (C) se utiliza como primer componente del orden lexicogra´fico.
El me´todo de ordenamiento se basa en el ca´lculo de pesos w el cual se realiza
mediante una funcio´n φ aplicada sobre el histograma de la imagen en donde
tambie´n se realizan subdivisiones de la imagen en regiones denominadas
dominios o ventanas.
Calculo de Pesos: La funcio´n φ aplicada al histograma de cada componente k
de la imagen fv para el ca´lculo de los pesos wk. Los pesos utilizados pueden ser,
el promedio (MEAN) de niveles de intensidades de grises i, el mı´nimo (MIN)
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que es el menor nivel de intensidad i, el ma´ximo (MAX) que representa el mayor
nivel de intensidad i, la moda mı´nima (MO1) que es el menor nivel de intensidad
i que ma´s se repite, la moda ma´xima (MO2) que es el mayor nivel de intensidad
i que ma´s se repite, la varianza (V AR) que representa la varianza de los niveles
de intensidad i, todos estos para un dominio D determinado.
Los pesos obtenidos de las me´tricas mencionadas anteriormente se obtienen
dividiendo la imagen en ventanas o dominios, de tal forma a obtener informacio´n
local de una regio´n determinada de la imagen.
Divisio´n de la Imagen en Ventanas: La imagen f se divide en sub-regiones
W1,W2, . . . ,Ws como se menciona en [15]. Las sub-regiones Ws permiten definir
a´reas para obtener caracter´ısticas locales de imagen. Sea B un elemento estruc-
turante, el dominio D correspondiente al elemento estructurante B centrada en
(r, c) se define co´mo el conjunto de sub-regiones W{1,2,...,s}, que intersectan algu´n
p´ıxel de B. Cada dominio D se procesa de forma independiente para obtener las
caracter´ısticas particulares o locales asociada a cada dominio.
3 Propuesta.
3.1 Morfolog´ıa matema´tica multiescala.
La morfolog´ıa matema´tica multiescala es una variante de la morfolog´ıa matema´tica
en donde se utiliza un elemento estructurante escalable. Un elemento estruc-
turante escalable [9] se obtiene mediante un elemento estructurante B y un valor
entero n que representa el factor de escala del elemento estructurante. El valor
nB se obtiene dilatando B recursivamente sobre si mismo n − 1 veces, siempre
y cuando B sea convexo.
Operaciones de la morfolog´ıa matema´tica multiescala: Las operaciones
morfolo´gicas de erosio´n, dilatacio´n y sus combinaciones apertura, clausura se uti-
lizan con el elemento estructurante escalable para ima´genes en escala de grises f .
La transformada Top-hat multiescala [9] es una estrategia de mejora del contraste
utilizando las operaciones de erosio´n, dilatacio´n, apertura y clausura multiescala.
3.2 Transformada Top-hat multiescala para ima´genes a color.
La estrategia del mejoramiento de ima´genes a color propuesta incluye la uti-
lizacio´n de la Transformada Top-hat multiescala para ima´genes en escala de
grises mencionada en [9] cuya aplicacio´n pra´ctica se extiende para las ima´genes
digitales a color. La estrategia de mejora del contraste para ima´genes a color
propuesta se representa de la siguiente manera:
f˜v(r, c) = fv(r, c) + 0.5
m∑
n=1
F ◦nB(r, c)− 0.5
m∑
n=1
F cnB(r, c), (8)
donde, f˜v representa el resultado de mejora aplicada a la imagen a color fv.
Las caracter´ısticas brillantes de la imagen se obtienen mediante la sumatoria
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nB(r, c) donde F
◦
nB representan las
operaciones de apertura morfolo´gica multiescala. Las caracter´ısticas oscuras de
la imagen se obtienen mediante la sumatoria de la transformada black Top-hat∑m
n=1 F
c
nB(r, c), donde F
c
nB representan las operaciones de clausura morfolo´gica
multiescala donde las operaciones se realizan n veces con un elemento estruc-
turante B escalable. La constante 0.5 evita que se desborden los niveles de grises
de los pixeles de la imagen.
4 Resultados Experimentales.
4.1 Me´tricas de evaluacio´n.
Las me´tricas utilizadas para validar el me´todo de mejora de la imagen uti-
lizando morfolog´ıa matema´tica multiescala para ima´genes a color son la Varianza
(V AR), la relacio´n de mejora del contraste (CIR) que es una media de mejora
de contraste para una regio´n determinada de la imagen [13] y la me´trica CEF
Color Enhancement Factor que mide la percepcio´n de la calidad del color de una
imagen [7].
4.2 Resultados
Como referencia, para el ordenamiento dependiente de la informacio´n del his-
tograma se agrega un sufijo WX, donde X representa el nu´mero de ventanas en
la que la imagen fue divida. Si X = 0, el dominio es el elemento estructurante
B, para X = 1, el dominio es toda la imagen, X = 9 la imagen fue divida en 9
sub-regiones de taman˜o 3× 3 y as´ı sucesivamente.
Experimento I - Mejora del contraste global (VAR): En el primer ex-
perimento se evalu´a el estiramiento de contraste global de la imagen a color y se
muestran los mejores resultados, en promedio, en cada una de las iteraciones y
para todos los ordenamientos mencionados anteriormente.
En la Tabla 1 se muestran los 10 mejores resultados en promedio correspon-
dientes a las 100 ima´genes de la me´trica varianza, en donde se observa que el
ordenamiento BM tiene mejor varianza en todas las iteraciones m, luego siguen
los ordenamientos MIN, MO1 y MO2.
Me´todos m= 2 m= 3 m= 4 m= 5 m= 6 m= 7
BM 3316,576 3864,611 4665,250 5697,019 6806,257 7904,776
MINW49 3258,434 3796,188 4578,353 5587,750 6678,743 7759,869
MINW25 3258,442 3796,102 4578,500 5587,919 6678,947 7759,401
MINW0 3258,952 3797,176 4579,518 5588,219 6678,795 7757,443
MINW1 3258,627 3797,238 4579,773 5588,741 6678,826 7755,024
MINW9 3258,531 3796,315 4578,349 5587,758 6675,713 7754,924
MO1W9 3259,042 3797,097 4577,706 5583,205 6667,705 7738,447
MO2W9 3259,058 3797,106 4577,740 5583,222 6667,388 7738,182
MO2W1 3258,906 3796,771 4577,421 5581,397 6667,439 7737,405
MO1W1 3258,901 3796,770 4577,417 5581,367 6667,399 7737,398
Tabla. 1. Top 10 Promedio de mejores resultados. Me´trica VAR.
XXIV Congreso Argentino de Ciencias de la Computación Tandil - 8 al 12 de octubre de 2018
386
En general todos los ordenamientos generan buenos resultados en promedio
utilizando la me´trica VAR. El ordenamiento es importante en todos los casos,
as´ı como el tipo de configuracio´n de ventanas que se utilizan para los me´todos de
ordenamiento dependientes del histograma. En este experimento el me´todo BM
genera mejores resultados en promedio para todas las iteraciones, posteriormente
le siguen los ordenamientos que dependen del histograma, donde el dominio del
elemento estructurante resulto´ mejor que la divisio´n por ventanas. En la Figura
1 se observa la imagen original de la base de datos [2].
Figura. 1. Imagen original tomada de la base [2]
En la Figura 2 se observa el histograma de la imagen original y el histograma
en la iteracio´n m igual a 5.
Histograma R Histograma G Histograma B
Histograma R m=5 Histograma G m=5 Histograma B m=5
Figura. 2. Ima´genes RGB para cada valor de m
Experimento II - Mejora del contraste local (CIR): En este experimento
se evalu´a el estiramiento de contraste local de la imagen donde se muestran los
mejores resultados en promedio para cada una de las iteraciones y para cada
tipo de ordenamiento.
En la Tabla 2 se puede observar que el ordenamiento dependiente del his-
tograma aparecen entre los diez primeros resultados, los pesos son MEAN, MO1,
MO2 y MAX.
Experimento III - Mejora del color (CEF): En el u´ltimo experimento
se evalu´a la mejora del color de las ima´genes donde se muestran los mejores
resultados para cada iteracio´n y para cada ordenamiento.
En la Tabla 3 se muestran los diez mejores resultados de la me´trica CEF,
en donde se observa que los me´todos de ordenamiento dependientes de la infor-
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Me´todos m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7
MEANW0 0,6148 3,2564 8,9259 17,7897 28,2444 37,8354
MO1W0 0,6171 3,2668 8,9516 17,8376 28,2935 37,8182
MEANW49 0,6146 3,2559 8,9183 17,7590 28,1968 37,8176
MO2W0 0,6173 3,2665 8,9496 17,8276 28,2870 37,8156
MEANW9 0,6146 3,2566 8,9204 17,7630 28,1920 37,8087
MEANW25 0,6147 3,2565 8,9207 17,7612 28,1963 37,8080
MAXW0 0,6157 3,2579 8,9221 17,7478 28,1703 37,8031
MEANW1 0,6146 3,2582 8,9264 17,7728 28,2002 37,7993
MO1W25 0,6169 3,2692 8,9566 17,8201 28,2535 37,7957
MO1W49 0,6168 3,2680 8,9524 17,8211 28,2504 37,7956
Tabla. 2. Top 10 mejores resultados CIR.
macio´n del histograma aparecen entre los diez mejores resultados en todas las
iteraciones en las distintas configuraciones.
Me´todos m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7
MINW1 1,013045 1,051822 1,124872 1,231890 1,368238 1,529108
MO1W1 1,009614 1,040297 1,105122 1,206343 1,341457 1,504726
MO2W1 1,009619 1,040295 1,105109 1,206350 1,341461 1,504693
MO1W9 1,009181 1,039318 1,102214 1,202283 1,334507 1,499447
MO2W9 1,009194 1,039327 1,102255 1,202257 1,334250 1,499198
MINW9 1,009470 1,040141 1,104012 1,203391 1,334754 1,496082
MO1W25 1,009264 1,039142 1,101910 1,201898 1,333040 1,494616
MO2W25 1,009269 1,039118 1,101847 1,201633 1,332722 1,494025
MINW25 1,008607 1,037187 1,099015 1,196997 1,328103 1,490025
MINW49 1,008336 1,036289 1,096778 1,194335 1,325822 1,489206
Tabla. 3. Top 10 Mejores Resultados CEF.
En este experimento donde utilizamos la me´trica CEF, que determina la
mejora en la percepcio´n de la calidad del color, se verifica como el ordenamiento
dependiente del histograma con los distintos pesos tienen mejores resultados que
los independientes de histogramas en todas las iteraciones. La mejora del colorido
de la imagen se da a partir de la iteracio´n m ≥ 3 y el dominio de ventanas as´ı
como los ordenamientos son importantes para obtener buenos resultados a nivel
del colorido de la imagen.
En la Figura 3 se observa una imagen con las mejoras a medida que crece m
para el ordenamiento BM , donde se ve que para m = {2, 3, 4} las mejoras son
mı´nimas pero a partir de la iteracio´n m ≥ 5 las mejoras son mas notorias.
5 Conclusiones.
El trabajo presenta una extensio´n del me´todo de estiramiento de contraste multi-
escala en escala de grises propuesto por [9] a imagen a color, en donde utilizamos
distintos tipos de ordenamientos para las operaciones morfolo´gicas propuestas.




Figura. 3. Ima´genes RGB para cada valor de m
En el ana´lisis de mejora del contraste global todos los me´todos implementados
dieron buenos resultados en promedio, espec´ıficamente el ordenamiento BM dio
mejores resultados en cuestiones de mejora de contraste global medidos por la
varianza.
En el ana´lisis del estiramiento del contraste local de la imagen se verifica, que
en promedio el ordenamiento dependiente de la informacio´n del histograma logra
mejores resultados que los que no dependen de la informacio´n del histograma.
El peso MO1W0 es el que presenta mejores resultados en promedio en todas
las iteraciones. Otro punto importante es que la informacio´n estad´ıstica del his-
tograma de la imagen es un factor importante en el ana´lisis, ya que para cada
iteracio´n existe una mejora local del contraste diferente en cada uno de los pesos.
La mejora del color de la imagen, utilizando ordenamientos dependientes del
histograma de la imagen con los distintos pesos, presentan mejores resultados en
comparacio´n con los ordenamientos independientes al histograma. Verificamos
que para cada iteracio´n las mejoras se hacen cada vez que mas notorias, donde
los distintos pesos y el dominio juegan un papel importante para la mejora.
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